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Resumo

O processamento de pecas automotivas por meio de injecdo de polimeros envolve varios fendmenos fisicos que
ocorrem simultaneamente e que possuem carater ndo linear e multivariavel. Softwares comerciais podem ser utilizados
na previsdo dos parametros do processo, o que pode ser caro e invidvel. Pode-se determinar os pardmetros de forma
analitica, mas o tratamento desse problema requer a aplicagdo de teorias cladssicas dos fendmenos de transporte, de
dificil equacionamento. As redes NeuroFuzzy sdo aplicaveis a esse problema porque retnem a capacidade de aprender
das redes neurais artificiais com a capacidade da légica Fuzzy de transformar varidveis linguisticas em regras. Neste
trabalho combinou-se uma rede neural artificial Multilayer Perceptron e uma rede neural artificial Radial Basis
Function a 1dgica Fuzzy para construir-se um modelo de inferéncia que previu o tempo de ciclo de processos de
injecdo de polimeros. Os resultados obtidos confirmam as redes NeuroFuzzy como opcédo para esse tipo de problema.
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1. Introducdo

Devido a sua facil processabilidade, grande
versatilidade e ao seu baixo custo de producio,
principalmente quando utilizado em grandes volumes,
os materiais poliméricos vém sendo utilizados em
larga escala na industria automotiva (Glauch et al.,
1997; He et al., 2001; Canevarollo, 2002; Hemais,
2003; Bissoto & Sydenstricker, 2006; Guarnieri &
Hatakeyama, 2010; Amatucci & Bernardes, 2009;
Salerno et al., 2010; Ozturk et al., 2012).

0 processamento de pecas através de injecdo
de polimeros (plasticos) é complexo, uma vez que
envolve varios fendmenos fisicos que ocorrem
simultaneamente, os quais possuem carater nao linear
e estocastico (Yamaguchi, 2008; Cao et al., 2011).

Existem varios softwares comerciais que utilizam
ferramentas de modelagdo via elementos finitos, para
previsdo dos pardmetros desse processo, previsdes
estas baseadas nas propriedades reoldgicas, térmicas, e
exata geometria do produto, mas o software escolhido
para tal atividade pode ser caro e por isso inviavel.

Outra forma de determinar esses parametros pode
ser feita de forma analitica, mas o tratamento desse
problema através da aplicacdo das teorias classicas
dos fendmenos de transporte via equacdes de Navier-
Stokes requer um dificil equacionamento que depende
de caracteristicas precisas da maquina injetora, da
geometria do produto e dos pardmetros do processo

Para que os critérios de custo e qualidade sejam
atendidos o especialista humano deve intervir ajustando
os parametros envolvidos. Dessa forma, pode-se afirmar
que o processamento de polimeros possui as seqguintes
caracteristicas: complexo, de carater multivariavel,
incerto quanto a obtencgdo e controle das varidveis,
dependente do conhecimento de especialistas.

(Agassant et al., 1991).

Para esse tipo de aplicacdo a ldgica Fuzzy é
recomendada, uma vez que as fronteiras do problema
sdo incertas e o seu comportamento é néo linear
(Zadeh, 1965). A 16gica Fuzzy fornece ferramental
matematico para tratar as incertezas, ambiguidades e
divagacdes associadas ao processo cognitivo e utiliza-lo
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para criar um modelo de inferéncia (Medeiros et al.,
2007; Aguiar & Salomon, 2007; Correia et al., 2011).

Neste trabalho, a logica Fuzzy foi associada as
redes neurais artificiais (RNAs), que inspiradas no
modo como o0s neurdnios do cérebro humano se
conectam e transmitem a informacdo podem aprender
por meio de exemplos (Kovacs, 1996). Essas redes sdo
compostas por estruturas simples de processamento
conhecidas como neurdnios artificiais (Haykin, 2001).

As RNAs possuem uma ampla area de aplicacdo
como previsdo de risco de crédito (Selau & Ribeiro,
2009; Steiner et al., 2007), medicina (Blazadonakis
& Michalis, 2008) e em polimeros (Contant et al.,
2004), entre outras.

Segundo Goldschmidt & Passos (2005), técnicas
podem ser combinadas para gerar as chamadas
Arquiteturas Hibridas. A grande vantagem desse
tipo de sistema deve-se ao sinergismo obtido pela
combinacéo de duas ou mais técnicas. Esse sinergismo
reflete na obtencdo de um sistema mais poderoso
(em termos de interpretacio, de aprendizado, de
estimativa de pardmetros, de generalizacdo, dentre
outros) e com menos deficiéncias. Varios trabalhos
confirmam esse sinergismo (Indira & Ramesh, 2011;
Yongqin & Tao, 2011; Sassi, 2012).

Assim, as chamadas redes NeuroFuzzy (RNFs)
combinam a logica Fuzzy com o aprendizado e as
capacidades adaptativas das RNAs. 1Isso significa
que se pode inicializar a RNA usando conhecimento
apurado expresso com regras Fuzzy e entdo treind-la
usando dados numéricos. Apos treinar a RNA, as
regras podem ser avaliadas e editadas para sobrepor
qualquer deficiéncia nos dados treinados.

A associacdo entre RNAs e a ldgica Fuzzy tem
sido frequentemente utilizada para resolver problemas
néo lineares e complexos. A integracdo dessas duas
técnicas fornece para determinados tipos de problemas
melhores resultados em comparacdo com as técnicas
utilizadas isoladamente (Halgamude & Glesner, 1994).

As RNFs tém sido utilizadas nas mais diversas areas
como em processos industriais (Er & Zhou, 2008;
Kebbe & Danne, 2009; Muniraj & Chandrasekar,
2011), na medicina (Gonzalez-Olivera et al., 2009), na
previsdo da taxa de cAmbio brasileira (Coelho et al.,
2008), na roteirizacdo de veiculos (Affonso et al.,
2011), entre outras.

0 objetivo deste trabalho foi analisar o uso de uma
RNA do tipo Multilayer Perceptrons (MLP) e de outra
RNA do tipo Radial Basis Function (RBF) associadas a
l6gica Fuzzy (rede NeuroFuzzy) utilizando o modelo
de inferéncia Mamdani (Mamdani & Assilian, 1975) na
previsdo do tempo de ciclo de processos de injecdo de
polimeros. Foram utilizadas duas bases de dados: uma
base de dados obtida através do acompanhamento
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de testes de funcionamento (tryouts) realizados em
uma industria de autopecas e outra base de dados
denominada polimeros obtida do trabalho realizado
por Galdamez & Carpinetti (2004).

A continuidade deste trabalho esta organizada da
seguinte forma: na se¢éo 2 discute-se o processamento
de polimeros na industria automotiva. Na secdo 3
apresentam-se os principios da logica Fuzzy, as funcoes
de pertinéncia e como funciona o mecanismo de
inferéncia. Na secdo 4 ¢ apresentada teoria sobre as
redes neurais artificiais e sobre as redes Neuro Fuzzy.
A secdo 5 apresenta os experimentos computacionais
e na secdo 6 conclui-se o trabalho.

2. Processamento de polimeros na
industria automotiva

A producido de pecas por injecdo de polimeros
(plasticos) é um dos processos de manufatura mais
comuns, devido a alta capacidade de producdo em
larga escala e seus relativamente baixos custos de
produgio (He et al., 2001).

A aplicacdo de materiais poliméricos na producio
de componentes do setor automotivo tende a
crescer, principalmente para aplicacdo em pecas de
acabamento, como painel de instrumentos, bancos,
teto etc. Segundo Hemais (2003), essa tendéncia se
justifica exatamente pela flexibilidade das propriedades
encontradas nos materiais poliméricos.

A moldagem de pecas por injecdo segundo
Eyerer et al. (2008) é um processo que possui vantagens
como:

e curto processo produtivo (desde a matéria-prima
até o produto acabado);

® pouco ou nenhum retrabalho, processos integraveis
e totalmente automatizados;

e alta repetitibilidade do processo;

e baixo consumo de energia (em comparagio com
os metais, devido as baixas temperaturas de
processamento);

® integracdo das etapas de desenvolvimento desde a
ferramenta prototipo até a ferramenta definitiva.

Garantir a qualidade desse processo ¢ uma tarefa
complexa, devido a influéncia de um grande nimero
de fatores que vdo desde o conceito do produto até
a construcdo da ferramenta de injecdo. Dentre os
fatores podem se destacar (Eyerer et al., 2008):

e mio de obra (motivacio, qualificacio, flexibilidade,
experiéncia, confiabilidade);

® maquina injetora (desempenho, precisdo, seguranca,
nivel de automacio);

e ferramenta (sistema de aquecimento, projeto das
partes moveis, acabamento);
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e matéria-prima (a selecio adequada, pureza,
reciclabilidade);

e periféricos: controladores de temperatura,
manipuladores automatizados;

e Jocal de trabalho (seguranca, meio ambiente,
organizacio, limpeza).

Em um produto automotivo, como por exemplo
uma cobertura de para-choque injetada em
polipropileno (PP), uma possivel lista de propriedades
desejadas, de acordo com Ryper (1996), seria:
resisténcia a acdo de intemperismo (sol, chuva,
neve etc.), estabilidade dimensional, boa aderéncia
e recobrimento da camada de tinta, resisténcia a
corrosdo por agentes quimicos.

A Figura 1 mostra outros fatores envolvidos na
obtencdo de produtos injetados que atendam aos
requisitos de qualidade.

Definida a classe de material que atenda as
especificacdes, a escolha final recobre sobre o material
que apresenta o melhor desempenho, analisando-se
toda a cadeia produtiva.

Eyerer et al. (2008) recomendam observar também
esses fatores:

e preco do material por quilo;

® peso especifico;

e fatores de mercado;

® tecnologia empregada;

® processabilidade e porcentagem de refugo.

0 proximo passo ¢ estabelecer uma relacdo das
caracteristicas do produto que se deve atender e ¢
importante ter em mente que ndo existe uma lista
Unica de fatores mais relevantes, tais propriedades
estdo univocamente relacionadas a aplicacdo do

Design do
produto
-Material

-Estrutura

Qualidade
do
Produto

Parametros
do processo

-Temperatura

Projeto de
ferramenta

-Ponto de
-Pressio injecdo

-Tempo de ciclo -Refrigeragdo

Figura 1. Fatores que influenciam na qualidade de pecas
injetadas. He et al. (2001).

componente. Caso fosse definida uma lista Unica
perder-se-ia exatamente o diferencial de materiais
plasticos, ou seja, a sua flexibilidade.

Um dos critérios mais importantes para a sele¢do
de materiais para produtos injetados ¢ seu tempo
de ciclo, pois ele determina a quantidade de pecas
que serdo produzidas num determinado periodo e,
portanto, seu custo de producéo.

Uma vez escolhido o material que apresenta o
melhor desempenho, o proximo passo ¢ realizar teste
em prototipos, a exaustdo em todas as solicitacdes
possiveis, sempre nas aplicacdes mais criticas, nos quais
adaptacdes ou troca de materiais sdo desaconselhaveis.

0 ganho com adaptacdes ¢ infinitamente inferior
a perdas em caso de erro de especificacdo. Apos o
término da construcdo das ferramentas de injecdo
sio feitos testes de funcionamento (tryouts) para se
determinar o melhor conjunto de pardmetros que
fornece pegas qualitativamente em ordem.

Os parametros iniciais escolhidos para esse tryouts,
os chamados setup de processo, sdo determinados
por experiéncia, ou similaridade com outros produtos.
0 processo de injecdo € altamente complexo, sendo
muito dificil de estabelecer o melhor setup na primeira
tentativa. Dessa forma, o ajuste de processo ¢ realizado
através de tentativa e erro, o que torna o processo
custoso.

0 processo de injecdo de polimeros apresenta trés
etapas principais (Agassant et al., 1991): carregamento,
injecdo e resfriamento. Na fase de carregamento
o polimero ¢ alimentado através de um funil de
alimentacdo e depois, devido ao atrito com as hélices
da extrusora e da transferéncia de calor das resisténcias
elétricas, este é fundido (Figura 2).

Na fase de injecdo o material é empurrado
para dentro da cavidade do molde a alta pressdao
e finalmente na fase de resfriamento o polimero
troca calor com o molde de injecdo até retornar a
fase sélida. Os principais pardmetros do processo sdo
apresentados na Tabela 1 (Billmeyer, 1971).

Z £
e
e

7 9

T o

Resfriamento

L]
IS Injecéo
2k

Funil de alimentagio
Maquina injetora.

Hélice

Polimero paletizado
Polimero fase pastosa
Produto

Molde

Resisténcias térmicas
Canais de refrigeracio

0 Controlador de temperatura.

ZoMNALEWN S

Figura 2. Processo de injecdo de polimeros.



Deve-se considerar também que os polimeros,
assim como outros fluidos complexos, ndo obedecem
a lei de Newton da viscosidade para a tensdo de
cisalhamento t, conforme a Equacdo 1:

T=my (M

Esses fluidos exibem uma viscosidade 1 decrescente
com a taxa de y. Yamaguchi (2008) refere-se a esse
comportamento como viscoelastico. Nos polimeros
a viscosidade aparente ¢ uma funcdo decrescente da
taxa de cisalhamento. A mais comum expressao para o
comportamento pseudopldstico ¢ a lei da Poténcia ou
modelo de Otswald-de Waele, conforme a Equacéo 2:

ne) =Ky"! ©)

A base de dados mostrada na Tabela 2 foi obtida
através de acompanhamento de tryouts realizados
em uma industria de autopegas por especialistas na
producédo de autopecas injetadas.

0 ajuste de parametros de processo nao seguiu
nenhum planejamento de experimento predefinido,
cada uma das pecas partiu de parametros iniciais
(setup de processo) diferentes, onde os pardmetros
foram ajustados até que o processo produzisse pecas
qualitativamente em ordem. Os valores dos parametros
de processo e produto obtidos nos tryouts apos
a estabilidade do processo ter sido alcancada sdo
mostrados na Tabela 2.

Tabela 1. Variaveis do processo de injecdo.

y Tempo de ciclo CL
X, Viscosidade MP
X, Peso PS
X, Temperatura do polimero TP
X, Temperatura da ferramenta TF
X, Pressdo de injecdo Pl
X, Pressio de recalque PR
X, Velocidade de injecdo VL
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3. Principios da logica Fuzzy

He et al. (2001) mostram que a producio de
pecas por injecdo de polimeros ¢ um processo onde
a modelacdo matematica direta ¢ invidvel, devido
ao elevado numero de varidveis e fendmenos fisicos
envolvidos.

Como ¢ tipico em processos industriais existem
incertezas envolvidas na obtencdo e controle das
variaveis de processo, pois 0s parametros devem ser
de facil obtencdo e controlaveis para que possam ser
utilizados no ambiente fabril.

Conforme Agassant et al. (1991), a andlise do
fendmeno pelos métodos classicos ¢ complexa devido
aos seguintes fatores: os moldes sdo frequentemente
de forma complexa, o fluxo acontece em regime
ndo permanente num tempo de injecido de alguns
segundos, os efeitos térmicos sdo relevantes e os
polimeros apresentam reologia complexa.

Problemas desse tipo requerem a determinacio de
um mecanismo de inferéncia que represente de forma
satisfatoria a dindmica do processo, ou seja, como as
varidveis de entrada relacionam-se entre si, quais sdo
suas saidas, e os correspondentes erros associados.

A exatiddo do modelo ¢ diretamente proporcional
a aderéncia entre a dindmica real do sistema e o
mecanismo de inferéncia proposto para representa-la.
Por esse motivo escolheu-se a l6gica Fuzzy para a
determinacdo desse mecanismo de inferéncia.

Conforme Russel (2007), para um dado elemento
deve ser estabelecido se este pertence ou ndo a um
conjunto. No mundo real o conceito de conjunto ¢é
utilizado de forma vaga.

Portanto, para uma grande gama de fenémenos
fisicos fica dificil estabelecer claramente se um
elemento pertence ou ndo a um determinado
conjunto. Zadeh (1965) prop6s uma caracterizacio
mais ampla introduzindo o conceito de 1dgica Fuzzy
para representar essa classe de conjuntos.

Tabela 2. Valores das varidveis do processo de injecdo de polimeros.

Try out ~ MP [g/10 min] PS [g] TP [°C] TF [*C] P1 [bar] PR [bar] VL [s] CL [s]
1 7 174 227 70 58 30 15 70,00
2 13 932 240 30 90 45 5 80,00
3 7 174 232 70 55 30 15 70,00
4 7 174 227 70 65 30 15 70,00
5 2,2 174 238 70 58 30 18 70,00
6 2,2 174 243 70 65 45 20 70,00
7 13 630 220 30 100 50 3 66,00
8 13 630 230 45 84 40 4 84,00
9 13 630 240 30 93 55 3 94,00
10 13 932 220 30 93 50 5 68,00
1 7 174 227 70 55 30 15 70,00
12 13 932 240 30 90 45 5 80,00
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A seguir sdo dadas algumas defini¢cdes: um
conjunto Fuzzy A em um universo X ¢ definido
através de uma fungio de pertinéncia, conforme as
Equacdes 3 e 4:

i (x): X > [0.1] (3)

A= {0/ px eX @)

onde p,(x) indica quanto x é compativel com o
conjunto A. Quanto mais proximo da unidade, maior
a “afinidade” do elemento ao conjunto. Objetos sdo
normalmente descritos através de agrupamentos no
mundo real.

Tomando X = {x,, X,, ..., X_}, como um conjunto
de objetos a ser classificados, e os correspondentes
indices de x; sdo x,, X,, ..., X, . A questdo € classificar
X baseado nesses indices e em geral esse problema ¢
tratado pela estatistica descritiva.

As relacbes Fuzzy fornecem uma solucio
alternativa, como mostrada a seguir. Deve-se
transformar os indices (x, x,, ..., x, ) e (xj], Xy won ij]
de x e X, em um numero unico dU o qual reflita o
grau de similaridade de x, com X (Wang et al., 2009).
Esse processo ¢ conhecido como escalonamento.

Existem varias formas de se realizar o
escalonamento, no presente trabalho foi utilizada a
distancia euclidiana para o escalonamento, conforme
a Equacdo 5:

m

d;=1-c¥
Y k=1

Xk = (5)

0 mecanismo de inferéncia ¢ uma questao central
na modelagem do problema e serd apresentada neste
trabalho a forma de construi-lo. O estabelecimento
do mecanismo de inferéncia que simula um sistema
envolve dois estagios (Carvalho et al., 2008):

® as premissas de todas as regras sdo comparadas com
as entradas controladas para determinar quais regras
se aplicam para determinada situacao;

® as conclusdes sdo estabelecidas usando as regras
que foram determinadas.

Para representar os mecanismos de inferéncia
nos conjuntos Fuzzy foi utilizado o conceito de
relacdo Fuzzy, que generaliza o conceito de relagcdes
da teoria classica dos conjuntos e representa o grau
da associacdo entre elementos de dois ou mais
conjuntos Fuzzy.

Formalmente, dados dois conjuntos Fuzzy X e
Y. Um subconjunto do produto cartesiano R: X x
Y — [0,1], é chamado relacdo, para (x,y) € (Xx V),
R(x,y) € [0,1].

Para conjuntos finitos pode-se escrever a relacio
Rde Xpara ¥V, x = {X,, X, ., X }, ¥ = {¥s ¥y s Yo }
neste caso escrevendo rU.=R(xi, )

=l enfj=1,.,m

Uma varidvel ¢ frequentemente descrita através
de palavras em linguagem natural, ao invés de
numeros. O conceito varidvel linguistica tem uma
funcdo importante na representacdo do conhecimento
impreciso humano. A composicao de multiplas variaveis
linguisticas pode constituir uma descrigdo sistematica
do conhecimento humano em determinada area do
conhecimento.

Neste trabalho, foi utilizado o operador sugerido
por Mamdani & Assilian (1975), onde o valor verdade
de uma composicdo @ que sdo as regras do mecanismo
de inferéncia foi calculado conforme a Equacéo 6:

Dy(x,y) =T(R;(x).1i" ()

R0 = 1280 A () A e AR () ©)

Uma relacdo Fuzzy pode ser expressa
linguisticamente através de proposicdes semelhantes
a: “a temperatura ¢ baixa” ou “a temperatura nio ¢
baixa”, onde “baixa” representa um rétulo linguistico
definido por um numero Fuzzy no universo do discurso
da varidvel linguistica “temperatura”. Neste trabalho,
utilizou-se como regra de inferéncia Fuzzy o modus
ponens generalizado.

0 préximo passo ¢ aplicar a semantica da légica
Fuzzy na injecdo de polimeros. Isto se deu através
da criacdo de funcoes de pertinéncia para cada um
dos parametros de processo e produto envolvidos
no sistema de injecdo, bem como a saida desejada.

O critério para defini¢do da amplitude, centros
e desvio-padrdo de cada uma dessas fungdes de
pertinéncia p foi obtido através de consultas com
especialistas, pesquisa a bibliografia especializada
e analise dos fenomenos de transporte envolvidos
no sistema.

Foram considerados trés rétulos linguisticos para
as funcgdes de pertinéncia: baixo, médio e alto.

Como ¢ caracteristica dos sistemas modelados
através da logica Fuzzy, a escolha dos pardmetros
das funcdes de pertinéncia ¢ arbitraria, entretanto
determinara fortemente o sucesso ou insucesso da
modelacdo. Conforme apresentado inicialmente,
foram exploradas as principais caracteristicas das
funcgdes de pertinéncia, bem como quais funcdes
foram estabelecidas para o caso em estudo.

A funcdo que melhor representa os fenémenos
presentes no sistema estudado ¢ a gaussiana (Passino
& Yurkovich, 1998), conforme a Equacéo 7:

1 2
——(x—cg )
Ha (_x) =e O * (7]
onde:
® co: centro da fungéo
® oo desvio padrdo

e o rétulos linguisticos



Para modelar o grau de pertinéncia da varidvel
temperatura do polimero (TP) utilizaram-se trés rotulos
linguisticos: al- = baixa, a0 = média e al = alta; os
respectivos valores para os centros das funcdes sdo:
c-1=227°C; c0 =235 °Cecl =240 °C.

As Figuras 3 e 4 apresentam as fungoes de
pertinéncia propostas para a temperatura da ferramenta
(TF) e para a temperatura do polimero (TP).

A complexidade do produto possui um papel
importante na determinacdo dos parametros
do processo de injecdo, e precisa ser levada em
consideracdo para definicio do modelo. Foram
selecionados o peso da peca PS e a fluidez do material
MP como as varidveis que representam a influéncia
das caracteristicas do produto que tém impacto nos
valores do tempo de ciclo.

3.1. Base de regras

A norma T foi escolhida para operar sobre as
fungdes de pertinéncia para obtencdo das regras do
mecanismo de inferéncia. O nivel de ativacdo das regras
¢ obtido aplicando-se uma norma T aos elementos da
classe de treinamento. Foi adotado para essa norma
o operador min. proposto por Carvalho et al. (2008).

A aplicacdo da ldégica Fuzzy para previsdo ou
monitoramento, em um determinado sistema, ¢

Funcgdo de Pertinéncia: TF
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caracterizada pela utilizacdo de um mecanismo de
inferéncia baseado em regras preestabelecidas. Essa
caracteristica gera a necessidade de que os eventos
apresentados na entrada devem necessariamente se
classificar em uma dessas regras. Assim, a base de
dados de treinamento deve abranger todos os estados
possiveis do sistema.

Entretanto, com a utilizacdo da RNF o numero
de exemplos de treinamento pode ser reduzido em
funcdo da capacidade de aprendizado das RNAs
tornando sua aplicacdo vidvel para casos onde o
numero de exemplos de treinamento ¢ restrito. Na
Tabela 3 ¢ apresentada a base de regras para a fase
de aprendizado, onde: rotulo linguistico “baixo” igual
a -1, rotulo linguistico “médio” igual a 0 e rdtulo
linguistico “alto” igual a 1.

A separacdo da base de dados entre dados de
aprendizado e dados de generalizacdo foi randdmica,
sendo aproximadamente 80% da base de dados
para a fase de aprendizagem e 200 para a fase
de generalizacdo. Foram estabelecidas sequndo os
mesmos critérios as regras de inferéncia da fase de
validacdo do modelo (Tabela 4).

O critério utilizado para o classificacdo das regras
de inferéncia foi a distdncia euclidiana.

4. Conceitos basicos de redes neurais
artificiais e de redes NeuroFuzzy

As redes reurais artificiais (RNAs) sdo modelos
inspirados na estrutura do cérebro tendo como objetivo
simular o comportamento humano em processos
como: aprendizagem, associa¢do, generalizagdo e
abstracdo. Nessas redes, o aprendizado se da através

Tabela 3. Base de regras da fase de aprendizado.

20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

TF[°C]‘ — =baixa =———média =— - alta‘

Figura 3. Funcéo de pertinéncia da temperatura da ferramenta.
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Figura 4. Funcdo de pertinéncia da temperatura do polimero.

Try
Regra out Ky Hew  Her Hyr Hp Hge H He
F1 1 0o -1 - 1 -1 - 0 0
F2 2 1 1 1 -1 1 1 -1 1
F3 3 0 -1 0 1 -1 A 0 0
F4 5 -1 -1 1 1 1A 1 0
F5 7 1 0o -1 -1 1 1 -1 A
F6 8 1 0 0 0 0 0o -1 1
F7 9 1 0 1 -1 1 1 -1 1
F8 10 1 1 1A 1 1 -1 1
Tabela 4. Base de regras da fase de generalizacio.
Try
Regra b Hwe  Hay  Her My Hp o M By Hg
F1 1 0o -1 - 1 -1 - 0 0
F2 12 1 1 1 -1 1 1 -1 1
F3 4 0o -1 0 1 -1 A 0 0
F4 6 -1 -1 1 1 -1 A 1 0




Affonso, C. O. et al.

Aplicacdo de redes NeuroFuzzy ... injegio de polimeros. Production, v. 25, n. 1, p. 157-169, jan./mar. 2015

de um conjunto de unidades simples de processamento
chamados de neurénios artificiais ou nos.

Uma RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP)
consiste de um conjunto de unidades (no6s ou
neur6nios) que constituem a camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de
saida onde o sinal de entrada se propaga pela RNA
camada por camada (Haykin, 2001).

0 algoritmo de treinamento usado na MLP ¢ o
error backpropagation (Haykin, 2001), que funciona
da seguinte forma: apresenta-se um padrdo a camada
de entrada da rede, esse padrdo ¢ processado camada
por camada até que a camada de saida forneca a

resposta processada, f, ., como mostra a Equacéo 8:

(Nan \
Surp(x) = ¢L ZI: V0| Zwyx; + by +b0J (8)

onde v e w; sdo pesos sinapticos; b, e b, sdo os biases;
e ¢ a fungdo de ativacdo, comumente especificada
como sendo a fungdo sigmaide.

O principio desse algoritmo para calculo dos
erros nas camadas intermedidrias ¢ o seu cdlculo
por retroalimentacéo, possibilitando dessa forma o
ajuste dos pesos proporcionalmente aos valores das
conexdes entre camadas.

A MLP possui as seguintes caracteristicas (Haykin,
2001): funcio de ativacdo ndo linear (sigmoidal),
uma ou mais camadas de neurdnios ocultos e um
alto grau de conectividade.

Ja uma rede neural artificial do tipo Radial Basis
Function (RBF) em sua forma mais bdsica envolve
trés camadas:

® camada de entrada formada por unidades sensoriais
que conectam a rede ao seu ambiente;

® camada interna em que se aplica uma transformada
ndo linear do espaco de entrada para o espaco oculto,
sendo que na maioria das aplicacdes o espaco oculto
¢ de alta dimensionalidade;

® ¢ a camada de saida linear fornece a resposta da
rede ao padrio (sinal) de ativacio aplicada a camada

de entrada (Haykin, 2001).

Foi utilizada para aproximacdo da superficie de
resposta uma combinacdo de func¢des de base radial,
para esse caso em particular as fungdes de Green,
conforme a Equacéo 9:

F(x) = 3 w,Glx.c;)
i=1
—(xj=c; |2
G(x—ci)=e7( - )

0 algoritmo de aprendizado escolhido para essa
aplicacdo foi o K-médias, de forma que os pesos

sindpticos w, e os centros das fungdes de base ¢, sdo
recalculados, a partir dos pardmetros de aprendizagem
n, e n,, de forma minimizar o erro & conforme as
Equacdes 10 e 11:

w(n+1) =w(n)+n Zen)G;(x; —c;) (10)

crn+1)=cp(m)+my(x; —¢;) (11)

Segundo Haykin (2001), a RBF e a MLP sio
aproximadores universais de funcdes, porém existem
diferencas importantes entre elas: uma RBF possui
sempre uma unica camada oculta enquanto a MLP
pode ter varias, a MLP constroi aproximacoes globais
de um mapeamento de entrada-saida ndo linear.
Por outro lado, a RBF utiliza néo linearidades locais
para o mapeamento da entrada e saida ndo lineares.

Para Rutkowski (2008) as redes NeuroFuzzy
(RNFs) combinam RNAs com 16gica Fuzzy resultando
em sistemas com boa capacidade de aprender e
de se adaptar as necessidades para a resolucdo de
problemas do mundo real, ideais para aplicagdes
como: identificacdo, predicdo, classificacdo e controle.

Segundo Nauck et al. (1996), o termo rede
NeuroFuzzy ¢ usado para sistemas que apresentam
as seguintes propriedades:

® baseados em ldgica Fuzzy e treinados por um
algoritmo de aprendizado derivado de uma das
RNAs;

® o processo de aprendizado opera em informagoes
locais e causa apenas modificacdes locais no
fundamento da rede NeuroFuzzy;

® possuem trés camadas onde a primeira camada
representa as varidveis de entrada, a camada do
meio (escondida) representa as regras de inferéncia
e a terceira camada representa as varidveis de saida
(Figura 5);

® podem ser sempre interpretadas como um mecanismo
de inferéncia - sendo que nem todos os modelos
especificam procedimentos de aprendizado para
criacdo de regras Fuzzy;

® o processo de aprendizado de uma RNF transforma
as propriedades semanticas de um sistema Fuzzy em
um conjunto de descri¢cdes - isso resulta em restricoes
que podem tornar-se modificagdes aplicaveis aos
pardmetros do sistema, entretanto, nem todas as
abordagens em uma rede Neuro Fuzzy possuem essa
propriedade;

® aproximam uma funcido n-dimensional que ¢
parcialmente definida pelo treinamento dos dados.
5. Experimentos computacionais

Os experimentos computacionais foram realizados
em duas fases:
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Figura 5. Arquitetura geral de uma RNF.

® na primeira fase comparou-se o resultado gerado
pela RNF do tipo RBF com a RNF do tipo MLP.
Essa comparacédo foi realizada utilizando a base
de dados obtida através do acompanhamento de
tryouts realizados em uma industria de autopecas
(Tabelas 1 e 2);

® na segunda fase deu-se a continuidade dos
experimentos computacionais ao aplicar a RNF do
tipo MLP na base de dados denominada polimeros,
obtida do trabalho de Galdamez & Carpinetti (2004)
para validagéo.

Com relacio as duas bases testadas (industria de
autopecas e polimeros) é importante destacar que se
trata de bases de dados de naturezas distintas, pois
no delineamento de experimentos via planejamento
fatorial, no caso da base polimeros é necessario que as
varidveis de entrada assumam valores predeterminados
e que os experimentos sejam repetidos para que a
superficie de resposta entrada-saida seja estabelecida.
Por outro lado, na base da industria de autopecas os
exemplos sdo coletados randomicamente.

A plataforma de hardware utilizada nos
experimentos foi um Pentium Dual Core com 2.4 MHZ,
512 MB de memoria RAM e 40 GB de disco rigido. O
software utilizado para o experimento com a MLP foi
0 SCILAB 5.1 (http://www.scilab.org/products/scilab/
download), e para a RBF o algoritmo foi escrito pelos
autores deste trabalho.

Os algoritmos desenvolvidos pelos autores
do trabalho (totalmente no caso da rede RBF e
parcialmente no caso da MLP) possibilitaram a analise
das funcoes de ativacdo utilizadas e demais parametros
de programacdo como: coeficiente de aprendizado,
numero de iteracdes, valor do erro absoluto, centro
das funcdes gaussianas, entre outros.

5.1. Experimento realizado com a rede
NeuroFuzzy RBF (primeira fase)

As RNAs possuem parametros de funcionamento
que devem ser escolhidos para buscar melhor
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desempenho. No caso da RBF os parametros sdo:
numeros de funcdes de base radial, numero de
neurdnios, coeficientes de aprendizado e critérios
de parada.

A RBF utilizada possui os seguintes parametros:
numero de neurdnios de entrada igual a 8, numero de
funcoes de base radial igual a 4, taxa de aprendizado
constante: N1 = 1x10°%, 1, _9.5x107%; critério de parada
igual a erro médio absoluto € = 0,65 e numero maximo
de iteragcdes ou €pocas igual a 50. O nimero de fungdes
de base radial e coeficientes de aprendizagem foram
obtidos através de experimentacdo. Esses pardmetros
foram ajustados até que os melhores resultados
fossem encontrados.

A inferéncia do tipo Mamdani consiste em conectar
os antecedentes e o consequente das regras usando
normas T (secéo 3.1, geralmente do tipo minimo ou
produto). Para este trabalho foi utilizado o sistema
do tipo Mamdani levando-se em conta os pesos de
cada regra w.

Na RNF do tipo RBF proposta neste trabalho os
atributos sdo “fuzzyficados ” através de funcgdes de
pertinéncia, conforme exemplificado nas Figuras 3 e 4.

Por meio do mecanismo de inferéncia estabelecido
para o processo de injecdo foram determinados os
valores das regras @, conforme Equacdo 6, que
servem de entrada para a primeira camada da RNF
do tipo RBF.

A Figura 5 ilustra a arquitetura geral de uma RNF
em que camada C, representa os valores crisp de
entradas da rede, e a saida dessa camada corresponde
aos valores das fungdes de pertinéncia. Na camada C,
a rede ¢ treinada a partir de um conjunto de regras
de inferéncia.

Resende (2005) afirma que os pesos sinapticos da
rede e os centros das funcdes de base sdo determinados
de forma a se atingir os valores do targety, os quais
sdo os proprios valores do tempo de ciclo CL obtidos
experimentalmente. A camada C, apresenta os valores
de saida do sistema, correspondendo aos valores
previstos pela RNF para a superficie de resposta.

Os 8 tryouts do grupo de treinamento da base
de dados que foram inseridos na RNF do tipo RBF
correspondem ao “professor” que mostra a rede qual
padréo a rede deve seguir; baseado nesse padréo a rede
aprendeu gerando uma matriz de pesos sinapticos. A
seguir os dados do grupo de generalizacio (4 tryouts)
sdo carregados no programa de forma a seguir o padrdo
estabelecido pela rede através dos pesos sinapticos.

A Figura 6 mostra a resposta da RNF do tipo RBF
na fase de aprendizado e generalizacdo em comparacdo
com os dados reais, considerando como variavel de
saida o tempo de ciclo do processo de injecao.
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Como se pode observar na Figura 6 existe uma
boa aderéncia entre os resultados da RNF do tipo
RBF (RBF) e os dados experimentais (exp.), tanto
para a fase de aprendizado quanto para a fase de
generalizacdo (a partir do 9° fryout), indicando boa
capacidade da RNF RBF para o modelamento do
processo de injecdo. Na Figura 7 ¢ apresentado o
valor do erro médio absoluto (g).

Uma caracteristica importante no comportamento
da RNF do tipo RBF ¢ sua rdpida convergéncia, pois
com apenas 46 iteracdes (épocas) o ponto de corte
foi atingido.

Para a RNF do tipo RBF o erro médio absoluto foi
o critério para a avaliacdo de desempenho. Pode-se
observar na Figura 7 que o desempenho melhorou
com o aumento do numero de iteracdes (épocas)
caracterizando um melhor aprendizado da rede.

5.2. Experimento realizado com a rede
NeuroFuzzy MLP (primeira fase)

Foi utilizado na RNF do tipo MLP o mesmo
mecanismo de inferéncia discutido anteriormente
para a RNF do tipo RBF. A diferenca se deu na forma
como as redes realizam o aprendizado e nas suas
arquiteturas basicas. A seguir sdo apresentados os
parametros utilizados para construg¢do da RNF do

Tempo de Ciclo: RNF do tipo RBF
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©
S
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Figura 6. Resposta da RNF do tipo RBF na fase de aprendizado
e generalizagéo.
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Figura 7. Erro médio absoluto da RNF do tipo RBF.

tipo MLP: nimero de neurdnios de entrada igual a
8, numero de camadas igual a 3, taxa de aprendizado
constante n, _ 1, m, _0, critério de parada igual ao
erro médio absoluto € = 0,85 e niumero maximo de
iteracdes ou épocas igual a 500.

Para esse experimento a base de dados também foi
separada em dois grupos: aprendizado e generalizacdo.
Posteriormente, a base de dados de aprendizado
foi apresentada a rede para determinar o valor dos
pesos sinapticos. No caso da RNF do tipo MLP foi
necessaria a criacdo de uma hipermatriz de dimensoes
dim[W,, .] = 48 posicdes para o mapeamento da
superficie de resposta.

Uma vez realizado o aprendizado, os dados
de generalizacdo foram inseridos na RNF do tipo
MLP seguindo o padrdo estabelecido pelos pesos
sinapticos gerando a superficie de resposta da rede
(MLP) comparada aos dados experimentais (exp),
conforme a Figura 8.

Também para a RNF do tipo MLP o erro médio
absoluto foi o critério para a avaliacdo de desempenho.
Pode-se observar na Figura 9 que o desempenho
melhorou com o aumento do numero de iteracdes
(épocas) caracterizando um melhor aprendizado da
rede.

Apesar do resultado semelhante apresentado pelas
duas redes NeuroFuzzy utilizadas, elas apresentam
diferencas estruturais com relagcdo ao numero
de camadas, funcdo de ativacdo, e a forma de
mapeamento da superficie de resposta foi possivel
verificar o desempenho diferenciado no aprendizado.
A RNF do tipo RBF apresenta um aprendizado mais
simples e rdpido em relagdo a RNF do tipo MLP.

5.3. Validacao dos experimentos
computacionais (sequnda fase)

0O objetivo foi validar as escolhas feitas com relacdo
aos parametros das funcdes de pertinéncia e também
com relacdo aos parametros da RNF do tipo MLP, ou
seja, se a rede produz resultados satisfatorios quando
utilizada outra base de dados. Como os resultados
obtidos anteriormente foram semelhantes ao utilizar
as duas RNFs optou-se, entdo, apenas por validar a
RNF do tipo MLP.

Para tanto, foi utilizada a base de dados polimeros
do trabalho de Galdamez & Carpinetti (2004) construida
através do planejamento fatorial 2%P. Nesse caso,
os valores de entrada foram definidos por meio de
planejamento prévio, de forma a se obter resultados
estatisticamente significativos. Conforme preconizados
pelas técnicas de delineamento de experimentos foram
levantados os fatores de controle que mais afetam a
qualidade, conforme mostrado na Tabela 5.



As varidveis de resposta que melhor definem
a qualidade final do produto sdo classificadas em
trés grupos: desvios dimensionais, falha/rebarba e
defeitos de superficie, pois sdo as que mais ocorrem
e representam as maiores perdas econdmicas no
processo de fabricacdo. Os resultados sdo apresentados
na Tabela 6.

No projeto experimental, para avaliar a falha e a
rebarba do componente plastico foi construida uma

Tempo de Ciclo: RNF do tipo MLP
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Figura 8. Superficie de resposta da RNF do tipo MLP.
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Figura 9. Erro absoluto médio da rede MLP.
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escala variando entre a nota —10 (falha) e a nota +10
(rebarba). Para os problemas de deformacio e erro
dimensional, a escala varia de 0 a 10, sendo que a nota
10 é dada quando o produto apresenta deformacéo
ou erro dimensional e 0 quando o componente
plastico ¢ aprovado pelo controle de qualidade. Para
se determinar uma saida unidimensional foi utilizado
o parametro mostrado na Equacdo 12:

Y = (Fal/Reb.)’ +(Def.)’ +(Dim)’ (12)
onde Y ¢ uma varidvel adimensional que representa
o nivel de qualidade da peca injetada.

As andlises de variancia realizadas por Galdamez
& Carpinetti (2004) demonstraram que os parametros
que tém maior influéncia no processo de injecdo
sdo a temperatura do polimero TP e a pressdo de
injecdo PI. A partir dos resultados obtidos, aplicando
o método dos minimos quadrados, foi construido
um polindmio do segundo grau com os coeficientes
mostrados na Equacdo 13:

Y = 12,35-8,45T, —10,14P,

~20,87p2 +15,2 P +42,80T, P (13)

A base de dados das Tabelas 5 e 6 foi utilizada
como exemplo de treinamento. A capacidade de
aprendizado e generalizacdo da RNF do tipo MLP
foi verificada por meio da aderéncia dos dados
experimentais com sua saida. Na Figura 10 ¢
apresentado o resultado da RNF do tipo MLP (MLP)
comparado com os dados experimentais (exp).

O erro médio absoluto decresce com o nimero
de iteracoes. Foi encontrado o valor de erro médio
absoluto € = 5.759 para 20 iteracdes. Na Figura 11

Tabela 5. Base de dados de validacdo dos experimentos (Polimeros - parte 1).

Try out TI TR TF TP VL |
1 2 6 industrial 190°/170°/165°/160° 40 18
2 10 6 industrial 190°/170°/165°/160° 100 18
3 2 15 industrial 190°/170°/165°/160° 100 30
4 10 15 industrial 190°/170°/165°/160° 40 30
5 2 6 industrial 190°/170°/165°/160° 100 30
6 10 6 industrial 190°/170°/165°/160° 40 30
7 2 15 industrial 190°/170°/165°/160° 40 18
8 10 15 industrial 190°/170°/165°/160° 100 18
9 2 6 normal 190°/240°/230°/220° 40 30
10 10 6 normal 190°/240°/230°/220° 100 30
11 2 15 normal 190°/240°/230°/220° 100 18
12 10 15 normal 190°/240°/230°/220° 40 18
13 2 6 normal 190°/240°/230°/220° 100 18
14 10 6 normal 190°/240°/230°/220° 40 18
15 2 15 normal 190°/240°/230°/220° 40 30
16 10 15 normal 190°/240°/230°/220° 100 30

Fonte: Galdamez & Carpinetti (2004).
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Tabela 6. Base de dados de validag¢do dos experimentos
(Polimeros - parte 2).

Try out Fal/Reb Def. Din Qualidade
1 -10 10 10 300
2 -10 10 10 300
3 0,75 4,2 0,95 19
4 -6 7 6,4 126
5 2 1,2 1 6
6 0 1 1 2
7 -10 10 10 300
8 -10 10 10 300
9 8 7,6 3,25 132
10 7 3 1 59
11 2,75 4,4 1 28
12 0,75 5 1 27
13 5 53 3,7 67
14 2 1,6 1 8
15 6,25 3,4 1 52
16 8,5 3 1,9 85

Fonte: Galdamez & Carpinetti (2004).
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Figura 10. Resposta da RNF do tipo MLP na fase de aprendizado
e generalizagéo.
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Figura 11. Erro médio absoluto da RNF do tipo MLP.

sdo apresentados os erros encontrados em funcgdo
das iteragoes.

Os bons resultados obtidos encorajam a utilizacdo
de RNFs em problemas de processamento de polimeros.

6. Conclusoes

0 uso de materiais poliméricos tem aumentado
consideravelmente devido ao seu custo competitivo
aliado a sua versatilidade. Com esse aumento surge a

busca por novas tecnologias que auxiliem na selecdo de
materiais que apresentem melhor desempenho, tanto
do ponto de vista econdmico quanto em relacdo a
economia de energia. Motivadas por esse cenario as
técnicas de inteligéncia artificial sdo uma alternativa
interessante para resolver problemas nessa area.

A aplicacdo da logica Fuzzy mostrou-se uma
ferramenta interessante para a captacio e andlise
de incertezas relacionadas ao processo de injecdo
de polimeros, uma vez que esse Processo possui
caracteristicas que dificultam a aplicacdo de um
equacionamento direto, como por exemplo: carater
nao linear, multifendmeno e fortemente dependente
do especialista humano.

RNAs foram associadas a légica Fuzzy numa
abordagem denominada de rede NeuroFuzzy a
fim de utilizar a capacidade de aprendizado e de
generalizacdo das RNAs. Foram criadas duas redes
NeuroFuzzy: uma com a RNA do tipo MLP e a outra
com a RNA do tipo RBF.

Por se tratar de um trabalho de aplicagdo foi
necessario obter uma base de dados que representasse
os processos de producdo de pecas por injecdo de
polimeros em ambientes fabris. Para a construcéo
dessa base ocorreu um trabalho de campo, com
acompanhamento de tryouts, bem como um intenso
contato com os especialistas da area.

Com a base de dados estabelecida foram
construidas funcoes de pertinéncia para as variaveis
envolvidas no processo de injecdo, baseadas no
conhecimento extraido dos especialistas, bem como
em consultas a manuais e normas técnicas, descritivos
de matéria-prima e a bibliografia sobre o tema.

Um ponto critico para a defini¢do do mecanismo de
inferéncia foi a determinacio das regras de inferéncia,
uma vez que foi necessario transformar informacées
verbais obtidas junto aos especialistas humanos em
varidveis e conjuntos Fuzzy.

Para a realizagdo dos experimentos computacionais
optou-se pela estratégia de inferéncia de Mamdani.
Determinou-se também como deveriam ser estruturadas
as entradas: se acopladas através das regras de
inferéncia ou diretamente pelas fung¢des de pertinéncia.
Optou-se pela técnica sugerida por Mamdani (Mamdani
& Assilian, 1975) com entradas acopladas.

Tanto a RNF do tipo RBF quanto a RNF do tipo
MLP mostraram resultados aderentes aos dados
extraidos das bases de dados podendo considerar que:

® as caracteristicas de produto e processo podem ser
corretamente caracterizadas através dos termos da
logica Fuzzy,

® pode ser estabelecido um mecanismo de inferéncia

em pecas injetadas com diferentes materiais e

geometrias;



® o uso das RNAs com a logica Fuzzy para o tipo de
problema considerado fornece um modelo com boa
capacidade de aprendizado e generalizagio;
® os resultados apontam para uma potencial utilizacdo
de redes Neuro Fuzzy tanto para predi¢do de tempos
de ciclo quanto para qualidade de pecas injetadas;
® a andlise comparativa entre as RNFs mostrou que
a RNF RBF foi capaz de generalizar com maior
precisdo e com um niimero menor de iteragdes em
comparagdo com a RNF MLP, apesar de no final dos
experimentos os resultados serem muito semelhantes;
® os resultados obtidos também permitem identificar
as melhores estratégias de setup para obtencdo
dos menores tempos de ciclo com potencial de
otimizacdo da utilizacdo dos recursos energéticos
e uma melhoria na qualidade do produto final.
Esses resultados encorajam a utilizacdo de RNFs
em problemas de processamento de polimeros.
Deve-se destacar que a geragdo de conhecimento
confiavel é uma tarefa notoriamente dificil,
principalmente quando especialistas humanos nio
estdo disponiveis. Portanto, sugere-se em trabalhos
futuros a associacdo de outras técnicas da inteligéncia
artificial as RNFs a fim de tentar diminuir a necessidade
da utilizacdo de especialistas na constru¢cdo do modelo
de inferéncia.

Os estudos aqui realizados ndo tém a pretensio
de esgotar o assunto, pelo contrdrio, buscou-se
realizar uma contribuicdo com a aplicag¢do das
RNFs. Sabe-se que existe uma clara demanda por
estudos sistematizados no processamento de pecas
automotivas por meio de injecdo de polimeros. Esse
cendrio oferece, portanto, amplo espago para trabalhos
de continuidade.
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Application of neurofuzzy networks for the processing
of automotive parts by polymer injection molding

Abstract

The injection molding of automotive parts is a complex process due to the many non-linear and multivariable
phenomena that occur simultaneously. Commercial software applications exist for modeling the parameters of
polymer injection but can be prohibitively expensive. 1t is possible to identify these parameters analytically, but
applying classical theories of transport phenomena requires accurate information about the injection machine,
product geometry, and process parameters. However, neurofuzzy networks, which achieve a synergy by combining the
learning capabilities of an artificial neural network with a fuzzy set’s inference mechanism, have shown success in this
field. The purpose of this paper was to use a multilayer perceptron artificial neural network and a radial basis function
artificial neural network combined with fuzzy sets to produce an inference mechanism that could predict injection
mold cycle times. The results confirmed neurofuzzy networks as an effective alternative to solving such problems.
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